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Resumen: El presente trabajo desarrolla un esquema de diagnéstico de fallas en los sensores
de un reactor batch. Primero se representa el modelo del reactor empleando el enfoque
multimodelos Takagi-Sugeno (TS). Después se calculan las ganancias para el observador en
modos deslizantes que nos permite estimar los estados del sistema. Finalmente, empleando el
esquema GOS (Generalized observer scheme) se generan los residuos para la deteccién de las

fallas.
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1. INTRODUCCION

Una de las principales causas del deterioro ambiental es
la quema de combustibles fésiles. A nivel mundial, casi el
70 % del total de estas emisiones tienen que ver con usos
energéticos, Ademads, este recurso natural es una fuente
energética no renovable (Espino-Romaén et al., 2015).

Por esta razén, existe interés en el desarrollo de fuentes
de combustible alternativas y maés limpias, entre ellas
destacan: alcoholes, gas natural, hidrégeno y biodiésel,
(Juan et al., 2016).

El biodiésel es un combustible liquido producido a partir
de materias renovables, como los aceites vegetales o grasas
animales.

En este articulo, se presenta el diagnéstico de fallas aplica-
do a los sensores de un reactor batch empleado para pro-
ducir biodiésel, en este bioproceso es importante asegurar
una operacion exitosa, por ejemplo sensores defectuosos
causarfan degradacién del rendimiento del proceso (baja
calidad del producto, contaminaciéon ambiental, dafno en
los equipos), o incluso accidentes mortales, las técnicas de
deteccién de fallas evitan estas consecuencias indeseables.
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Los enfoques de diagnédstico y deteccion de fallas exis-
tentes para procesos quimicos se clasifican en métodos
basados en modelos y en datos.

La aplicacion de los métodos basados en modelos es por
lo general complicado, debido a las dindmicas no lineales
de los procesos quimicos en reactores batch (Ortega et al.,
2015). Los sistemas Takagi-Sugeno permiten capturar las
no linealidades mediante un conjunto de modelos locales,
cada uno caracteriza el comportamiento del sistema en
una zona de operacién particular (Gomez-Penate et al.,
2017).

Algunos investigadores han centrado su trabajo en el uso
del método basado en datos para realizar el diagnéstico
de fallas (Benkouider et al., 2012) utiliz6 filtro de Kalman
extendido para estimar una variable y redes neuronales
para el diagndstico en reactores batch y semibatch.

La contribucién de este trabajo es el disenio de un esquema
de deteccion y diagnéstico de fallas aplicado al modelo
de un reactor batch utilizado para producir biodiésel
basado en observadores difusos por modos deslizantes
para detectar y aislar fallas en los sensores, es importante
destacar que no se ha reportado ningun trabajo de este
tipo en la literatura.
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2. MODELO TAKAGI-SUGENO

El modelo dindmico del reactor esta representado por las
siguientes ecuaciones (Noureddini, 1997):

T, = —k1x12T5 + koxoxy (1)
To = k1x1T5 — koxoxy — kaxoxs + kyxoxy (2)
.1'33 = k3£l?21‘5 — k4CC3.Z‘4 — k51‘3$5 —|— k6£li61‘4 (3)

T4 = k12125 — ko®ox4 + k3woxs — ka3
+ ksxaxs — keTexa (4)

i-E5 = —X4 (5)
LIC(; = k51’3.’£5 - k6$6$4 (6)
R h(z7 —Ta) | Mkizsmy
TG, T VenGy pCyp
Aoksxsro " AsksxsTs3 )
pCp pCp

El nombre de cada término que interviene en el sistema
de ecuaciones se aprecia en la tabla 1

Tabla 1. Términos del sistema de ecuaciones

T1 Concentracién de triglicéridos en mol/l
To Concentracién de diglicéridos en mol /]
z3  Concentracién de monoglicéridos en mol/l
T4 Concentracién de éster en mol/l

5 Concentracién de alcohol en mol/l
T6 Concentracién de glicerina en mol/l
T7 Temperatura en ° K

ki Constante de velocidad

Cp Calor especifico

p Densidad

Ve Volumen del reactor

i Calor de reaccién

P Potencia de la resistencia

h Entalpia

Ta Temperatura ambiente

Para encontrar la constante de velocidad de reaccién se
utiliza la ecuacién 8:

ki(t) = ae™ /BT (8)

€ es la energfa de activacién (J/mol)

T es la temperatura absoluta (K)

R es la constante universal de los gases (J/K.mol)
« es el factor de frecuencia

El calor de reaccion se obtiene con la ecuacién 9 .

A= € — €ER (9)
donde € es la energia de activacién hacia adelante y eg
la energia de activacién en reverso

Los parametros cinéticos para obtener la constante de
velocidad de reaccién se tomaron de (Zapata et al., 2018)
y se muestran en la Tabla 2

San Luis Potosi, San Luis Potosi, México, 10-12 de Octubre de 2018

Tabla 2. Parametros cinéticos del modelo no
lineal

cal

Factor de frecuencia de colisiones e

Energia de Activacién

a1=1,4669 x 1010 €1 = 14700
g = 1,1969 x 107 €2 = 13320
a3 = 6,1393 x 107 €3 = 11030

as =0 €4 = 13720
a5 = 6,6461 x 107 €5 = 15570
ag = 1,2125 x 10° €6 = 9510

El enfoque utilizado para construir el sistema TS es el
de sector no lineal, el procedimiento que se siguié para la
obtencién del modelo TS (Pérez-Estrada et al., 2015) es
el siguiente:

Primero se eligen las variables de programacién (z;) que
son los elementos no constantes en las matrices y se
establecen sus valores maximos y minimos, las variables
elegidas son z4 y x5, y sus valores son: 2,8319 y 0 para
z4; 6y 3,1681 para xs.

Para cada z;, dos funciones de ponderacién son calculadas
con las ecuaciones 10 y 11:

j ny — 2

J ) —
ny(z5) = — (10)
ni(z) =1-m (11)
j = 1,2,...,p donde p es el nimero de variables de

programacion
n; es la variable de programacién maxima
n; es la variable de programacién minima

El conjunto difuso corresponde a ambas funciones de
ponderacién se definen con el dominio donde z; toma
su valor, es decir, los valores maximos y minimos, estos
conjuntos difusos se indican més adelante como Z¢ donde
i= 1,2,..m, j=1,2,...,p, donde m es el nimero de reglas
dado por la ecuacion 12:

m = 2P (12)
Como se establecieron dos variables de programacion, se
tienen 4 reglas para nuestro modelo TS.

Las reglas del sistema TS estan construidas de manera
que todos los términos z; se tomen en cuenta, las reglas
tienen la forma:

Modelo de regla i _

Sizies Z]y... ¥y zp es Z, entonces

Yy = Cll’

Donde A; e R™" B; e R*™™ vy C; ¢ R¥*™.

La funcién de pertenencia de la regla i es generada como el
producto de las funciones de ponderacién que corresponde
a cada conjunto difuso en la regla i
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w;i(z) = Hwij(zj) (15)

Donde w;;(z;) es n} o n] dependiendo de la funcién
de ponderaciéon que es usada en la regla. Gracias a la
construccién de las funciones de ponderacién se cumplen
las ecuaciones 16 y 17:

w;(z) >0 (16)
Zwi(z) =1 (17)

Las matrices A;, B;,C; para cada submodelo son cons-
truidas sustituyendo la variable de programacion por su
valor maximo y minimo.

El modelo Takagi-Sugeno queda expresado:

= Z wi(2)(Aiz(t) + Biu(t))

=1

(18)

y() =Y wiCia(t) (19)
i=1

Las funciones de ponderacion encontradas para nuestro
sistema de acuerdo a las ecuaciénes 10 y 11 son:

T5maz — L5

nb(z) = —omes 5 (20)
Tsmaz — Tsmin

ni(zj) =1-nj (21)

n2(z;) = M (22)
Tamazr — Tdmin

n(z;) =1-— né (23)

y las funciones de pertenencia.

wi(2) = nj(z;) x ni(z) (24)

wa(z) = ni(z;) x ng(z;) (25)

w3 (2) = ng(z;) x ni(z;) (26)

wy(z) = n(ll(zj-) X n%(zj') (27)

Obteniendo asi nuestro modelo Takagi-Sugeno, las condi-
ciones iniciales de simulacién son [1 0 0 0 6 0 323.15].
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]
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______________________ -¥y H
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Figura 1. Concentraciones del modelo no lineal vs TS.
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Figura 2. Temperatura del modelo no lineal vs TS.

El modelo Takagi-Sugeno converge al modelo no lineal,
como se observa en las figuras 1 y 2, también se confirma
con el error cuadratico medio (ECM) que es el promedio
de los errores al cuadrado, mostrado en la tabla 3.

Tabla 3. Error cuadratico medio del sistema
no lineal vs TS

ECM
z1  3,6497 x 10~ 8
xo  2,0478 x 108
z3  9,6153 x 102
x4 7,7459 x 108
x5 7,7459 x 108
z6  3,2467 x 102
x7  1,7859 x 108

3. OBSERVADOR POR MODOS DESLIZANTES

El observador que propone (Akhenak et al., 2009) presen-
ta la siguiente forma:

# = wi(2)(Aif + Biu+Gily—§) +vi + o) (28)
=1

i=1
Donde z(t) € R™ es el vector de estados, u(t) e R™ es el
vector de entrada, y(t) € R? es el vector de salida,

El objetivo es determinar las ganancias de las matrices
G, y las variables v;(t) y a;(t), para garantizar la conver-
gencia asintética de &(t) a z(t).

Los estados del observador convergen asintéticamente a
los estados del sistema Takagi-Sugeno, si existe una ma-
triz simétrica definida positiva P € R™"™ matrices W;
€ R™1 y escalares positivos (1,82,03 que satisfagan a la
desigualdad lineal matricial de la ecuaciéon 30 para todos
los modelos locales lineales del sistema T'S:

ATp+ PA, —CTWT —W,C; +~1 P <0 (30)
P =Bl

con y = 5251»2 + Bs.
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Las ganancias G; y los términos v;(t) y a;(t) del observa-
dor estan dadas por las siguientes ecuaciones donde r es
el residuo:

sir#0
|[PR;|I
v; = p2B5 " P szCT (31)
= B1(1+ Ba)d (32)
sir=20
v; =0 (33)
a; =0 (34)
La ganancia se calcula con:
G, =P 'w; (35)

La matriz R; es de fallas en actuador que puedan ser
que puedan ser modeladas como entradas desconocidas,
d; es menor o igual a las incertidumbres paramétricas del
modelo de la planta y p es menor o igual a las entradas
desconocidas.

Para el observador de estados se utilizo la matriz de salida
descrita a continuacion.

0001000
C;i={0000100 (36)
0000001

Las condiciones iniciales de simulacién son [1 000 6 0
323.15] para el sistema y tienen los mismos valores para
el observador.

Del observador en modos deslizantes se plantea la de-
sigualdad lineal matricial 30, usando la herramienta Sedu-
mi de Matlab, se encontro el valor de la matriz simétrica
P, las ganancias G; y las variables v;(t) y a;(t).

En la figura 3 y 4 se muestra la estimacién de los estados
del sistema, las lineas punteadas son los estados estimados
y se observa que siguen las trayectorias de las variables de
estado del sistema no lineal, como se aprecia en la tabla
4 del error cuadratico medio.

—x1
- x1 Estimados
x2
= x2 Estimados |
=3
x3 Esti
—x4
- x4 Estimados
—x5
x5 Estimados

[

.

Concentracion (molll)

- x6 Estimados. |

30
Tiempo (min)

50 60

Figura 3. Concentraciones del modelo no lineal vs TS con
observador.
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Figura 4. Concentraciones del modelo no lineal vs TS con
observador.

Tabla 4. Error cuadratico medio del sistema
no lineal vs TS con observador

ECM

z1  9,7308 x 10~ 8
zo  1,1395 x 10~7
x3  1,0059 x 10~6
x4  1,30629 x 107
zs  1,3060 x 10~7
z6 2,915 x 10~4

x7  4,1030 x 108

4. ESQUEMA DE DIAGNOSTICO DE FALLAS

El diagndstico de fallas es la determinacion del tipo,
tamafo, y ubicacién de las fallas, asi como su tiempo de
deteccién (Isermann and Ballé, 1997). Una falla es una
desviacion de una propiedad caracteristica de un sistema
con respecto a las condiciones usuales (Verde, 2013).

Para el sistema de diagndstico de fallas se desarrollé un
banco de observadores bajo el esquema GOS (Generalized
observer scheme), su objetivo es detectar fallas aditivas
e intermitentes en los sensores de temperatura y pH, se
realizé el diseno de cada uno de los tres observadores
que conforman al banco de observadores mostrados en
la figura 5 y se resolvié la desigualdad lineal matricial
para cada caso, encontrando las matrices simétricas, las
ganancias del observador y los términos variables.

En el caso del observador 3, cuando se comprueba la ob-
servabilidad se aprecia que el rango de la matriz de obser-
vabilidad no es igual al rango de la matriz del sistema que
es 7 esto dificulta que nuestro observador converga con el
sistema impidiendo realizar un diagndstico de fallas con
ese observador, asi que se decidié emplear el observador
1y 2 para el diagnéstico de fallas.

El residuo se obtiene con la ecuacién 37.

r=y@) = 4@ (37)

r=residuo
u(t)=entradas al sistema
y(t)=salida del sistema real
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Figura 5. Diagrama de bloques para el diagnéstico de
fallas.

J(t)=salida estimada por el observador

Al generar los residuos, el siguiente paso es su evaluacion,
en esta etapa se realizan las tomas de decisiones utilizando
umbrales que son determinados comparando la diferencia
entre la salida del sistema real y las estimadas, sin falla,
eligiendo 0.2 para detectar fallas del 10 %.

Cuando la planta tiene algtin efecto conocido se espera
que el residuo sea igual a cero; sin embargo, con las incerti-
dumbres en el modelado o ruido es muy dificil, los residuos
seran distintos de cero todo el tiempo; se colocard ruido
a la salida del sistema para simular estas desventajas y
comprobar el funcionamiento del observador.

Un sintoma es un residuo el cual ya sea por su tamano o
comportamiento, estd fuera de un umbral y son evaluados
a partir de la ecuacién 38:

1, |T2|2 AVE> 0

0 en otro casoV t> 0 (38)

o

Donde S; es el sintoma generado, A es el umbral definido
por el disenador e i es el numero de residuos (Pérez-
Estrada et al., 2015).

Con los residuos se presenta una tabla de firma de fallas,
es decir, una representacion matricial booleana que indica
la existencia de desviaciones en los residuos en donde 1 es
la existencia de una falla y 0 la falta de ella.

Tabla 5. firma de fallas

fi fo fs
r1 0 1 1
9 1 0 1
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4.1 Simulacion de falla intermitente

En la simulacién se evaltia el desempeno del sistema de
diagndstico ante una falla intermitente del 10 % en cada
sensor, las senales de falla utilizadas son:

f1(t) = {0,283 para 20 < t < 30,40 < t < 50 (39)
f2(t) = {0,317 para 20 < t < 30,40 < ¢ < 50 (40)
f3(t) = {32,28 para 20 < t < 30,40 < t < 50 (41)

Para producir una falla en el sensor de pH relacionado con
el éster se utiliza la ecuacion 39 y se obtiene la figura 6
en donde se observa cambios en el residuo, esto se debe a
que el observador dos es alimentado con la salida del éster
y la temperatura, esto lo hace sensible a fallas en el éster.

Residuo obs 1
0.2
o
3
=01
@
-4
o b
L] 10 20 30 40 50 60
Residuo obs 2
0.3 . . - : !
g 0.2
30
g |
] 04
o ('
o 10 20 30 4an 50 60

tiempo (min)

Figura 6. Residuos falla en pH-éster.

Si se aplica la senal de falla de la ecuacién 40 en la salida
del alcohol, se obtiene la grafica mostrada en la figura 7.

Residuo obs 1
0.4
o
3 | ’
e e h; ——————————— t ————————————
]
4
o
0 10 20 30 40 50 60
Residuo obs 2
L |
-]
2
=01
&
0 L
0 10 20 30 40 50 60

tiempo (min)

Figura 7. Residuos falla en pH-alcohol.

Se aprecia que el observador 1 detecta la falla, mientras
que el observador 2 es insensible a ella, esta combinacién
nos permite saber en que sensor se esta llevando a cabo
la falla, como se aprecia en la tabla 5.

Si se aplica la falla de la ecuacion 41 en el sensor de tem-
peratura, se aprecia que ambos observadores la detectan
debido a que los dos son alimentados con la salida de
la temperatura, esta combinaciéon nos permite saber que
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existe falla en este sensor.

Residuo obs 1

o

Residuo
L] S
=2 =

)

8 p—

L] 10 20 30 40 60
Residuo obs 2
40
o
3
& L L L L
=
[
o
[1] 10 20 30 40 50 60
tiempo (min)

Figura 8. Residuos falla en sensor de temperatura.

5. CONCLUSION

El sistema de diagndstico y deteccion de fallas se obtuvo
a partir de la aplicacién de un esquema GOS con ob-
servadores en modos deslizantes aplicados al modelo TS.
Se logro la deteccién y localizacién de las fallas en cada
sensor gracias a la firma de falla que es diferente para
cada sensor como se aprecia en las figuras 6, 7y 8, de esta
manera sabemos que sensor falla de acuerdo a su firma.
La evaluacion de la existencia de una falla se determina
mediante un umbral, si el residuo sobrepasa el umbral
se considera una falla, como trabajo futuro se propone
utilizar datos reales extraidos de los sensores del reactor
para realizar el diagnéstico y llevar a cabo el control.
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